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［摘 要］电站辅机设备健康状态评估与故障预警对新型电力系统火电机组的安全运行具有重要意

义。以某超临界 660 MW 火电机组送风机为研究对象，提出了一种基于多重特征参数的送

风机故障模型动态记忆矩阵构建方法，该方法可在确保计算结果精度的同时有效提升模型

计算速度。同时引入权重系数改进多元状态估计（multivariate state estimation technique，

MSET）算法，提出了一种权重系数计算方法；采用总体相似度和参数相似度指标进行故

障预警和定位，构建了基于动态记忆矩阵和加权 MSET 算法的送风机故障预警模型。运用

该模型对送风机故障进行仿真，仿真结果表明：加权 MSET 算法不仅能够有效提高故障工

况下异常参数的预测精度，还能降低异常参数对正常参数预测结果的影响，进而在实现送

风机故障提前预警的同时准确定位出故障点参数。 
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Abstract: It is of great significance to carry out health condition assessment and fault early warning of auxiliary 

equipment for safe operation of thermal power units in new power system. By taking the forced draft fan of a 

supercritical 660 MW thermal power unit as the research object, a method to construct dynamic memory matrix 

based on multiple characteristic parameters is proposed. The application shows that the proposed method can 

improve calculating speed of model effectively while ensuring the accuracy of calculated results. This work also 

presents a calculation method of weighted coefficients to modify the multivariate state estimation technique 

(MSET). The global similarity and parameter similarity indexes are introduced for fault early warning and 

recognition. An early fault warning model based on dynamic matrix and weighted MSET is utilized to simulate 

faults of forced draft fan. The results indicate that the weighted MSET model can not only improve the prediction 

accuracy of abnormal parameters under fault conditions effectively, but also reduce the influence of abnormal 

parameters on the predicted results of normal parameters. Consequently, the model proposed can realize both early 
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warning of forced draft fan faults and recognition of abnormal parameters. 

Key words: fault early warning and recognition; dynamic memory matrix; characteristic parameters; multivariate 

state estimation; weighted coefficients 

在加快建设新型电力系统形势下，煤电的地位

已由传统的电力、电量主体电源转向基础保障性和

系统调节性电源，这对煤电机组的调节能力和设备

可靠性提出了更高的要求[1-3]。频繁的变负荷和长期

低负荷运行，会导致机组设备运行可靠性下降[4-6]。

对于煤电机组整个发电流程而言，关键辅机与三大

主机的作用同等重要，然而辅机异常事故时常发

生，极大地制约了机组的灵活安全运行[7]。煤电机

组现有设计中，辅机的异常状态监测大都通过设置

固定的报警值和跳闸值实现，侧重于事故后的应急

处理，难以实现故障的早期预警。现场人员在发现

报警后进行干预和处理的时间十分有限，容易造成

设备的跳闸、损坏或机组非正常停运事故[8-10]。 

设备故障预警技术能够在故障发生前或故障

发展的早期，提前判断出设备有发生故障的倾向并

发出预警信号，可以有效防止设备跳闸或进一步损

坏[11]。设备故障预警方法主要有基于物理模型和数

据驱动等方法，由于电站辅机大都为复杂的动态对

象，建立其准确的物理模型难度极大[12-16]。 

目前，众多学者采用数据驱动分析方法对电站

辅机故障预警技术进行了深入的研究。周浩豪等[17]

提出了一种基于 SSAPSO-LightGBM 的设备故障预

警算法并用于引风机轴承温度预测，实现了引风机

轴承故障的早期预警。杨婷婷等[18]提出了一种基于

卷积神经网络-长短时记忆神经网络（CNN-LSTM）

的磨煤机故障预警方法，并应用于磨煤机堵煤故障

的预警。赵征等[19]提出了一种基于深度双向门控循

环神经网络的制粉系统状态估计和故障预警方法，

该方法充分学习时间序列的特征信息，提高了模型

在变工况时的预测精度。李刚等[20]采用改进的自联

想核回归（auto associative kernel regression，AAKR）

算法建立了一次风机的故障预警模型，通过将稳健

距离算子代替马氏距离算子，提高了 AAKR 模型的

稳健性和抗污染能力。刘双白等[21]提出了一种基于

加权 AAKR 算法的风机故障预警模型，通过引入权

重系数使模型在异常工况下具有更好的残差污染

抑制能力。牛玉广等 [22]采用多元状态估计技术

（multivariate state estimation technique，MSET）与

自适应阈值方法构建了磨煤机故障预警模型。蔡吉

磊等[23]采用改进层次凝聚聚类和 MSET 构建了给

水泵故障预警模型。余兴刚等[24]采用动态记忆矩阵

和 MSET 搭建了一次风机故障预警模型，并通过引

入参数误差分量指标进行故障点追溯。张凤丽等[25]

运用K均值聚类和MSET构建了热交换器的故障预

警模型，提出通过统计各参数实时偏差贡献率来锁

定异常参数。 

本文运用MSET算法对电站辅机故障预警和定

位问题进行研究，以某超临界 660 MW 燃煤发电机

组送风机为研究对象，提出了一种基于多重特征参

数的动态记忆矩阵构建方法；针对 MSET 算法在设

备异常工况下抗污染能力差的问题，引入权重系数

构造加权 MSET 算法，提高了异常工况下各参数的

估计精度；基于加权 MSET 算法对各参数的估计值

与实测值的残差计算总体相似度和参数相似度，实

现了送风机故障的提前预警和故障参数的定位。 

1 多元状态估计技术 

多元状态估计技术是一种非线性、非参数的数

据驱动建模方法，最早由美国阿贡国家实验室开发

并应用于核电厂设备和传感器的状态监测[26-27]。算

法基于设备正常运行状态的数据进行建模，不需要

难以获取的故障数据，且与人工神经网络方法相比

更容易实现多变量状态监测，没有参数的训练过程

以及需要预先设置的参数，泛化精度高，被广泛应

用于许多工业领域设备的状态监测[28]。 

MSET 算法建模的关键之一为构建记忆矩阵 D。

假设某设备共有 n 个表征运行状态的监测参数，在

某一时刻 t 观测到的 n 个变量，记为该设备的状态

向量，则有 X(t)=[x1(t), x2(t), …, xn(t)]T。选取设备在

正常运行区间内不同工况下采集的 m 个历史状态

向量，构成维度为 n×m 的记忆矩阵 D。 
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对于输入的每一个观测向量 Xobs，MSET 将其

与记忆矩阵 D 进行相似性比较，得到相应的权值向

量 W，用以描述观测向量与记忆矩阵中各向量的相

似程度，计算记忆矩阵和权值向量的乘积即可获得

表征设备正常运行状态的估计向量 Xest。 
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假设观测向量和估计向量的残差向量为 ε，在

2
 的最小化约束条件下，可推导得到权值向量的

计算式如下： 
T 1 T

obs( ) ( )   W D D D X         (4) 

考虑到记忆矩阵 D 的性质可能导致矩阵 DT·D

不可逆，使式(4)不可求解。为解决该问题，MSET

算法使用非线性运算符代替矩阵乘法运算符。非

线性运算符有多种类型，如高斯核函数、欧氏距离

等。欧氏距离由于没有引入额外的超参数而得到广

泛运用。欧氏距离计算式如下： 

2

1

( , ) ( )
n

i i

i

x y


  X Y          (5) 

式中：xi 为状态向量 X 的第 i 个参数，yi 为状态向

量 Y 的第 i 个参数。 

确定非线性运算符的型式后，将权值向量计算

式(4)代入式(3)后，可得到估计向量的计算式： 
T 1 T

est obs( ) ( )    X D D D D X        (6) 

此外，由于设备各监测参数的量纲一般不同，

且数值也可能存在量级上的差别，若不做处理的话

会影响权值因子的计算结果。本文采用 z-score 标准

化对原始数据进行标准化处理，计算式如下： 

z

i i

i

x
x






                  (7) 

式中：μi 为参数的均值；σi 为参数的标准差；xi 标

准化前的值；xz 为标准化后的值。 

2 动态记忆矩阵构建方法 

记忆矩阵的构建是 MSET 算法建模的关键步骤，

直接决定了模型预测结果的精度[29]。记忆矩阵在构建

时应遵循在确保覆盖设备所有正常运行工况的前提

下尽可能减小记忆矩阵中向量数量的原则。现有文献

中用于构建记忆矩阵的方法主要有等距抽样法和聚

类法[13,22]。聚类法通过从大量的历史运行数据中提取

能够代表设备各典型工况的状态向量，将聚类得到的

类中心集合作为记忆矩阵，该方法无法充分利用人

工经验的优势，且易排除掉样本量较少的正常状态

点[22]。等距抽样法可分为按照各变量均分抽样和按

照各向量空间距离均分抽样。若按照所有变量进行

均分抽样，当变量数量过多时会导致记忆矩阵的规

模过大；由于空间距离计算时涉及状态向量中的所

有变量，但各变量的变化趋通常并不一致，可能导

致所构建的记忆矩阵无法覆盖部分运行工况。 

2.1 建模变量的选取 

鉴于以上分析，本文提出了一种基于设备多重

特征参数的记忆矩阵构建方法，采用某超临界  

660 MW 火电机组配备的动叶可调轴流式送风机为

研究对象对记忆矩阵构建方法进行说明。该送风机

的主要监测参数见表 1。 

表 1 送风机主要监测参数 

Tab.1 Main monitoring parameters of the forced draft fan 

编号 项目 单位 

1 送风机电机电流 A 

2 送风机入口风温 ℃ 

3 送风机动叶开度 % 

4 送风机出口风压 kPa 

5 送风机润滑油压 MPa 

6 送风机润滑油温 ℃ 

7 送风机轴承温度 1～9 ℃ 

8 送风机电机前/后轴承温度 ℃ 

9 送风机轴承 X/Y 向振动 mm/s 

表 1 中，电机电流表征送风机功率大小；入口

风温表征送风机运行环境边界条件；动叶开度和出

口风压表征送风机热力运行状态；润滑油压和油温

为送风机轴承的运行边界条件，由润滑油系统的运

行状况决定；轴承温度和振动则表征送风机及电机

的机械运行状态，与送风机功率、热力运行状态和

运行边界条件等息息相关。部分文献在表征电站辅

机运行状态时常加上机组发电机功率[22,24,30]，且将

机组功率作为主参数，笔者认为这种处理方式并 

不合适，主要原因为：1）每台火电机组通常配置   

2 台送风机，且一般采用 2 台送风机并列运行的方

式，若 1 台送风机因故障停运后，机组仍可带部分

负荷运行，然而此时送风机运行状态与机组功率的

关系和 2 台送风机并列运行时截然不同，容易使模

型误报；2）机组所燃用的煤种、煤质和环境温度

经常发生变化，相同功率下对应的二次风量也会随

煤种、煤质和环境温度的变化而变化。 

为降低 MSET 算法的计算量，现有文献大多倾

向于采用主成分或相关性分析方法对设备状态向

量进行降维处理[22-24]，这样处理后可以在保留设备

大部分状态信息的同时有效降低模型计算量，但也

会导致无法对设备的部分故障进行监测。因为某些

参数可能在正常运行过程中具有一定的相关性，但

在异常状态下这种关系可能会发生变化。 
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因此，本文在选取送风机的建模变量时，除剔

除部分冗余测点外，与送风机运行状态相关的表 1

中所有监测参数均参与建模。 

2.2 历史正常状态集合的构建 

根据送风机的运行特点，从监测参数中选取电

机电流、入口风温、动叶开度、出口风压、润滑油

压和润滑油温 6 个参数作为送风机的特征参数。先

基于各特征参数从历史正常运行数据库中筛选部

分状态向量构成历史正常状态集合，此集合中向量

的数量通常较大，但能够覆盖送风机的所有正常运

行工况，主要用于后续动态记忆矩阵的构建。历史

正常状态集合的构建方法如下。 

1）在构建历史正常状态集合时，将送风机电

机电流作为主特征参数。获取历史正常运行数据库

中电机电流的最大值 Imax 和最小值 Imin，按照步长

(Imax–Imin)/j 将历史正常运行数据库划分为 j 组。 

2）考虑到相同的电机电流下，其余特征参数

的数值会随着运行工况和边界条件的变化而变化。

针对步骤 1）根据电机电流划分的每组数据，继续

采用其余每个特征参数进行等距抽样。以送风机入

口风温为例，等距抽样方法为：获取每组数据中入

口风温的最大值 Tmax 和最小值 Tmin，按照步长 

(Tmax–Tmin)/k，从每组数据中选取 k 个向量添加至历

史正常状态集合中。 

3）去除历史正常状态集合中的重复向量。选

取该超临界 660 MW 机组 A 送风机 2019 年 11 月至

2020 年 9 月的正常运行数据，基本涵盖了机组不同

季节、不同负荷的运行工况。经剔除异常值和空值

处理后剩余共计 20 273 组数据构成历史正常运行

数据库，采用上述方法构建的历史正常状态集合共

包含 9 234 组运行数据。 

2.3 动态记忆矩阵的构建 

按特征参数筛选的历史正常状态集合中所包

含的向量数量仍然较大，若直接用于计算，必然会

因计算量过大而降低模型的实时性。为提升模型计

算速度，现有文献主要从降低记忆矩阵中状态向量

的维度和数量着手，而降低状态向量的维度将会导

致无法监测设备的部分故障。文献[22]根据机组功

率将磨煤机的记忆矩阵分成 3 类，针对每一个功率

区间分别构造一个记忆矩阵，以此来降低用于计算

的记忆矩阵数量；但相同功率下磨煤机通常存在不

同的运行方式组合，使机组功率与磨煤机运行状态

的对应关系发生变化，会影响模型预测结果的精

度。文献[31]根据给煤量的大小将记忆矩阵划分为 3

类，并构建了 3 个磨煤机故障预警子模型，以提升

模型计算速度。文献[29]提出了一种基于 k 最近邻

的动态记忆矩阵构建方法，对于每个观测向量，先

计算其与历史训练集中各向量的距离，选择与输入

观测向量距离最近的 k 个向量构成动态记忆矩阵；

这种方法不仅会引入额外的计算量，而且对于部分

参数异常的工况，可能会导致无法选取到有效的历

史状态向量。 

笔者提出了一种基于多重特征参数的动态记

忆构建方法，具体构建方法如下。 

1）获取送风机输入观测向量中各特征参数的

数值，分别根据各特征参数值的正负一定范围从历

史正常状态集合中筛选出相关状态向量构成集合

D1—D6。 

2）将数据集合 D1—D6中的向量合并、去除重

复向量后构成新的向量集合 K，分别计算集合 K 中

每个向量在集合 D1—D6 中出现的次数。 

3）选取出现次数为 6 的向量添加至动态记忆

矩阵中，若此时动态记忆矩阵中向量的数量大于一

定值 z，则停止选取；否则继续选取出现次数为 5

的向量加入动态记忆矩阵中，以此类推，直至动态

记忆中向量的数量大于 z。 

采用上述方法构建动态记忆矩阵时，若各特征

参数均正常，一般出现次数为 6 的向量数量即可满

足动态记忆矩阵数量的要求。当个别特征参数出现

异常时，亦可根据其余正常特征参数构建有效的动

态记忆矩阵，确保模型的预测工作正常进行，提高

MSET 模型的适应性。 

3 模型有效性验证 

3.1 正常运行工况的预测结果 

选取该送风机历史正常运行数据库中除历史

正常状态集合外的共计 11 039 组数据构成验证集，

使用上述MSET算法计算得到了验证集中各向量的

估计向量，各参数估计值与实测值的相对误差见 

表 2。相对误差的计算式为式(8)。图 1 为表 2 中平

均相对误差较大的送风机出口风压、动叶开度和入

口风温 3 个参数的相对误差变化趋势。 

,obs ,est

,obs

100%
i i

i

i

x x

x



            (8) 

式中：xi,obs 为观测向量的第 i 个参数；xi,est 为估计向

量的第 i 个参数。 
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表 2 验证集各参数的平均相对误差 

Tab.2 The mean relative deviation of each parameter of the 

validation set 

项目 相对误差/% 

送风机电机电流 0.136 

送风机入口风温 0.180 

送风机动叶开度 0.218 

送风机出口风压 0.236 

送风机润滑油压 0.019 

送风机润滑油温 0.116 

送风机轴承温度 1 0.021 

送风机轴承温度 2 0.034 

送风机轴承温度 3 0.045 

送风机轴承温度 4 0.020 

送风机轴承温度 5 0.035 

送风机轴承温度 6 0.047 

送风机轴承温度 7 0.025 

送风机轴承温度 8 0.036 

送风机轴承温度 9 0.051 

送风机电机前轴承温度 0.103 

送风机电机后轴承温度 0.158 

送风机轴承 X 向振动 0.053 

送风机轴承 Y 向振动 0.076 

 

 

 

图 1 验证集各参数相对误差的变化趋势 

Fig.1 Change trends of relative deviations of the parameters 

in validation set 

对于验证集中所有向量，各观测向量对应的动

态记忆矩阵中向量的数量基本都在 1 000 以下，远

小于历史正常状态集合中向量数量（9 234）。从   

图 1 和表 2 可以看出，基于动态记忆矩阵构建的

MSET 模型预测误差很小，各参数估计值与实测值

的平均相对误差均小于 0.3%，且最大相对误差均在

2%以内。可见，所提出的动态记忆矩阵构建方法可

在降低记忆矩阵规模的同时，确保模型预测结果的

精度满足工程应用的要求。 

3.2 异常工况的预测结果 

从该送风机验证集中随机选取 300 组向量，通

过人为使参数发生阶跃变化模拟送风机的异常运

行状态。以送风机动叶开度为例，从第 151 组样本

开始，人为使送风机动叶开度的数值变为原来正常

值的 2 倍，构成送风机动叶开度异常工况测试集，

使用上述 MSET 模型对测试集进行计算，异常工况

下送风机动叶开度、出口风压和电机电流预测结果

与实测值的对比如图 2 所示。 

 

 

 

图 2 异常工况下 MSET 算法的预测结果 

Fig.2 The predicted results of abnormal condition  

using MSET 
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从图 2 可见，当对送风机动叶开度施加阶跃扰

动后，MSET 模型预测得到的动叶开度值介于阶跃

变化前、后值之间，与正常应达值（阶跃变化前的

值）存在较大的偏差，若将模型估计值作为正常应

达值进行故障诊断，会影响现场人员对故障程度的

判断。此外，送风机动叶开度异常后，还会影响出

口风压和电机电流的估计值，导致这 2 个参数的预

测结果与实测值之间也出现较大偏差，会影响使用

人员定位故障参数。 

4 加权 MSET 算法 

为解决MSET模型在异常工况下无法直接根据

预测结果定位故障点的问题，文献[24-25]提出了采

用参数误差分量或偏差贡献率指标来确定故障参

数，但笔者认为该方法较为抽象、不直观，且容易

导致漏判或误判。文献[20]提出了一种采用绝对值

距离替代马氏距离的 AAKR 改进方法，笔者尝试采

用不同的距离算子替代式(5)中的欧氏距离算子，未

发现有明显的改善效果。文献[21,32]提供了一种通

过引入权重系数的 AAKR 算法改进方法，其核心思

想为：针对异常工况，通过对偏差较小的参数设置

较大的权值，而对偏差较大的参数则赋予较小的权

值，以此达到降低异常参数对预测结果影响的目

的；但现有文献中鲜见报道关于 MSET 算法的类似

改进方法。 

本文结合 MSET 算法的特点，提出了一种

MSET 算法改进方法，具体如下。 

1）使用常规 MSET 模型对观测向量进行预测，

得到观测向量的估计向量； 

2）根据观测向量和估计向量中各参数的偏差

分别计算各参数的权重系数，并将权重系数代入 

式(5)对非线性运算符进行改进，改进后非线性运算

符计算公式为： 

2

1

( , ) ( )
n

i i i

i

w x y


  X Y        (9) 

式中：wi为第 i 个参数的权重系数。 

在选取权重系数计算方法时，需要遵循参数的

估计值和实测值偏差越大、权重值越小的原则，且

需兼顾各参数的数据分布特性。此外，为防止参数

的权重值过大或过小，还应对权重值的取值范围进

行限制。经过分析、比较，本文权重系数计算式为： 
2

2 2 2

1 2

i

i

n

f
w

f f f


  
         (10) 

,obs ,est
exp( )

i i

i

i

x x
f




          (11) 

式中：xi,est 为采用常规 MSET 算法预测得到的第 i

个参数的估计值；xi,obs 为第 i 个参数的实测值。 

式(10)可确保各参数的权重值之和为 1，且能够

将参数权重值的取值范围限制在[0, 1]；式(11)通过

引入参数的标准差来考虑其数据分布特性，对于数

据分布集中即标准差较小的参数，权重系数对偏差

的变化更为敏感。 

3）再次使用加权 MSET 算法对观测向量进行

计算，并将预测结果输出作为最终预测结果。 

以 3.2 节送风机动叶开度异常工况测试集为

例，采用加权 MSET 算法对该异常工况进行仿真，

图 3 为异常工况下送风机动叶开度、出口风压和电

机电流加权 MSET 算法预测结果与实测值对比。 

 

 

 

图 3 异常工况下加权 MSET 算法的预测结果 

Fig.3 The predicted results of abnormal condition using 

weighted MSET 

对比图 2 和图 3 可以看出，对于正常的前 150

组数据，2 种算法预测精度均较高；但对于施加动
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叶开度阶扰动后的异常数据，加权 MSET 算法预测

得到的动叶开度应达值与阶跃变化前的值基本一

致，而且出口风压和电机电流的估计值与实测值之

间的偏差也较小，有利于实现设备故障程度的准确

评估和故障参数的精准定位。 

对于上述异常工况，尽管异常参数动叶开度为

送风机的特征参数，但加权 MSET 算法依然能够给

出准确的预测结果，这表明 2.3 节提出的动态记忆

矩阵构建方法可以适应特征参数异常的工况。 

5 故障预警及定位 

5.1 故障预警方法 

通过加权MSET算法计算得到观测向量的估计

向量后，各参数的实测值和估计值之间正常会存在

着不同程度的偏差，分析各参数的偏差可以对设备

的运行状态进行评估。本文将以观测向量和估计向

量之间欧氏距离为基础的相似度定义为总体相似

度来对设备整体运行状态进行评价，将以各参数绝

对偏差为基础的相似度定义为参数相似度来确定

设备故障参数。总体相似度计算式为： 

t

2

,obs ,est

1

1

1 ( )
n

i i

i

S

x x




 

         (12) 

参数相似度的计算式为： 

,obs ,est

1

1
i

i i

S
x x


 

            (13) 

相似度的取值范围为[0,1]，数值越接近 1，说

明观测向量与估计向量越相似或参数的观测值与

估计值之间偏差越小。 

设备在正常运行过程中，各测点经常会因受到

某些不确定因素和随机干扰等的影响而存在不同

程度的波动。为降低这种波动导致的误报警，采用

滑动窗口法对相似度序列进行平均值滤波。假设某

段时间内，相似度序列为： 

1 2[ , , , , , ]N mS S S SS         (14) 

假设滑动窗口宽度为 N，对窗口内连续的 N 个

相似度计算平均值作为最终输出结果： 

1

1 N

i

i

S S
N 

               (15) 

为提高故障预警的可靠性，采用验证集数据确

定设备故障预警阈值，预警阈值计算公式为： 

min

y

S
S

k
               (16) 

式中：Sy 为预警阈值；Smin 为验证集数据相似度的

最小值；k 为预警阈值系数，根据现场运行经验确

定，一般不小于 1。 

当设备的整体相似度低于预警阈值时，说明设

备可能存在异常，发出故障预警信号。当某参数的

相似度低于其预警阈值时，说明该参数可能为故障

参数，现场人员可进一步对该参数进行分析确定故

障程度和类型并采取处理措施。 

5.2 设备故障预警仿真 

以该超临界 660 MW 机组送风机为例，从验证

集中选取 300 组轴承温度变化不大的样本，并从第

101 组样本开始人为给轴承温度 1 测点增加步长为

0.1 ℃的累计偏移量，构成送风机轴承温度高故障

测试集。采用常规 MSET 模型和所提出的加权

MSET 模型分别对该异常工况进行仿真，2 种模型

计算得到的送风机轴承温度 1 和出口风压与实测值

的对比如图 4 所示。 

 

 

图 4 轴承温度高故障工况预测结果与实测值的对比 

Fig.4 The predicted values and measured values for high 

bearing temperature fault 

从图 4 可以看出，对于未加偏移量的前 100 组

样本，常规 MSET 模型和加权 MSET 模型预测得到

的送风机轴承温度 1 和出口风压与实测值基本一

致，这表明 2 种模型对于正常运行工况均具有较高

的预测精度。但对于加累计偏移量的后 200 组样本，

常规 MSET 模型预测得到的轴承温度 1 与应达值

（未施加累计偏移量的值）存在一定的偏差；此外，

当轴承温度 1 偏移量增大至一定值后，常规 MSET

模型预测得到的出口风压也与实测值产生了较大
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的偏差，且随着轴承温度 1 累计偏移量的增加而逐

渐增大。在第 300 组样本处，常规 MSET 模型对于

轴承温度 1 和出口风压预测结果的相对误差分别为

29.7%和 51.3%，其中轴承温度 1 的相对误差根据模

型估计值和加累计偏移量后的值计算得到，若根据

这一预测结果确定故障参数，会导致误将异常参数

定位为出口风压。而加权 MSET 模型预测得到的后

200 组样本轴承温度 1 和出口风压数值与对应的应

达值之间的偏差则较小，可避免模型出现误诊断。 

对于该轴承温度高异常工况，根据加权 MSET

模型的预测结果，经滑动窗口法处理后的送风机总

体相似度和轴承温度 1 的相似度变化曲线如图 5 和

图 6 所示。图 5 和图 6 中送风机总体相似度和轴承

温度 1 相似度的预警阈值系数 k 均取为 1.3。 

 

图 5 送风机总体相似度 

Fig.5 The predicted global similarity of forced draft fan 

 

图 6 送风机轴承温度 1 相似度 

Fig.6 The predicted similarity of bearing temperature 1 of 

forced draft fan 

由图 5 和图 6 可见，随着送风机轴承温度 1 累

计偏移量的逐渐增大，总体相似度和轴承温度 1 的

相似度均逐渐下降，总体相似度在第 130 个样本点

首次降至预警阈值以下，轴承温度 1 的相似度则在

第 116 个样本点首次降至预警阈值以下，2 个评价

指标的报警点存在一定差异。这主要是因为验证集

总体相似度的最小值受设备所有监测参数预测结

果误差的累计影响，导致总体相似度和轴承温度 1

相似度的预警阈值不同。但这并不影响模型故障预

警和定位功能的实现，通过对图 5 总体相似度的监

视可以实现送风机异常状态的提前预警，而对图 6

参数相似度的监视可定位出故障参数为送风机轴

承温度 1。 

此外，图 5 中总体相似度报警处送风机轴承温

度 1 为 48 ℃，而 DCS 中该测点设置报警值为

90 ℃。可见，该故障预警模型可在送风机轴承性

能下降早期即给出预警信号，为现场人员处理故障

提供充足时间，可有效避免送风机的进一步损坏。 

6 结  论 

1）以某超临界 660 MW 火电机组送风机为研

究对象，运用 MSET 算法构建了送风机故障预警模

型，提出了一种基于多重特征参数的动态记忆矩阵

构建方法，该方法不仅能够确保记忆矩阵对送风机

历史正常运行工况的全覆盖，还可大幅度地降低记

忆矩阵规模，提高模型的计算速度。 

2）针对 MSET 算法在异常工况下预测结果精

度差的问题，引入权重系数构建了加权MSET算法，

实例仿真结果显示加权MSET算法在故障工况下具

有较强的稳健性和抗污染能力。 

3）基于加权 MSET 算法的预测结果，引入总

体相似度和参数相似度指标进行故障预警和定位，

结果表明模型能够实现故障的提前预警，并可准确

定位出故障参数。 
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